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基于 CNN-LSTM 的 QAR 数据 特征 提取 与 预测 
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摘 要 : 针对 传统 数据 驱动 的 故障 诊断 方法 难以 从 QAR 数据 中 提取 有 效 特 征 的 问题 ， 提 出 一 种 融合 卷 积 神经 网 络 

(convolutional neural network，CNN) 与 长 短 时 记忆 网 络 (long short-term memory, LSTM) 的 双 通 道 融合 模型 CNN-LSTM. 

CNN 5 LSTM 分 别 作为 两 个 通道 ， 通 过 注意 力 机 制 (attention) 融 合 ， 从 而 使 模型 能 同时 表达 数据 在 空间 维度 和 时 间 维 
度 上 的 特征 ， 并 以 时 间 序 列 预测 的 方式 验证 融合 模型 特征 提取 的 有 效 性 。 实 验 结果 表明 ， 双 通道 融合 模型 与 单一 的 

CNN, LSTM 相 比 ， 能 够 更 有 效 地 提取 数据 特征 ， 模 型 单 步 预测 与 多 步 预测 误差 平均 降低 35.3%。 为 基于 QAR 数据 的 

六 障 诊断 提供 一 种 新 的 研究 思路 。 
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Feature extraction and prediction of qar data based on CNN-LSTM 
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Abstract: Aiming at the problem that it is difficult for the traditional fault diagnosis method to extract effective features from 
QAR data, this paper proposed a dual-channel fusion model, CNN-LSTM, which combines the Convolutional Neural 
Network(CNN) and the Long Short-Term Memory(LS TM) . Respectively as two channels, CNN and LSTM fused through the 
attention mechanism to make the model able to simultaneously express the features of the data in both space dimension and 
time dimension and verified the validity of the feature extraction of the fusion model through time series prediction. Results of 
the experiment show that when compared with single CNN or LSTM, the dual-channel fusion model can extract data features 
more effectively, make the errors of both single-step prediction and multi-step prediction reduce by an average of 35.396, and 
provide a new research idea for fault diagnosis based on QAR data. 


Key words: deep learning; CNN; LSTM; feature extraction; time series prediction 


PCU) 故 障 诊断 为 例 ， 故 障 现象 有 PCU 不 跟随 、PCU 锁定 阀门 


Wf. PCU 旁 路 阀门 错位 、PCU 作 动 可 靠 性 测试 未 通 


; 涉及 


QAR 用 于 记录 飞机 在 飞行 过 程 中 的 各 项 参数 , 连续 完整 地 ”的 交 联系 统 包括 : 电源 系统 、 液 压 系统 、 传 感 系统 等 。 在 实际 
反映 了 飞机 系统 在 运行 中 的 实际 状态 或 失效 的 征兆 信号 中， 对 排 故 中 ， 需 要 维护 人 员 花 费 大 量 时 间 按 照 复 杂 的 信号 分 析 逻 辑 
飞行 安全 性 起 着 至 关 重 要 的 作用 。 由 于 QAR — 对 每 一 种 可 能 产生 故障 的 原因 进行 排除 ， 维 护 人 员 不 仅 需要 掌 
是 来 自 于 飞机 上 各 传感器 测量 的 直接 参数 ， 无 法 直观 的 得 出 各 握 本 系统 的 工作 原理 ， 还 需要 了 解 交 联系 统 的 工作 原理 。 如 果 
参数 间 的 关联 性 ， 难 以 直接 对 飞行 品质 进行 评价 。 从 QAR 数 ”将 PCU 的 故障 诊断 抽象 为 一 个 分 类 问题 ， 从 监控 PCU 的 相关 
据 中 提取 反应 系统 运行 状态 的 特征 向 量 ， ne 数据 中 提取 特征 ， 建 立 特征 与 故障 类 别 的 对 应 关系 ， 并 进 
之 间 的 潜在 关联 性 ， 并 将 其 应 用 于 各 系统 的 故障 诊断 当中 ， 智能 故障 诊断 ， 对 提高 排 改 效率 、 保 障 航 班 正常 运行 与 飞行 
该 领域 一 大 挑战 性 问题 。 安全 具有 重要 意义 。 解 决 上 述 问题 的 核心 之 一 在 于 如 何 从 QAR 


以 飞机 操纵 系统 中 的 动力 控 
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传统 数据 驱动 的 故障 诊断 方法 需要 基于 信号 处 理 理论 和 统 
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拓扑 结构 特征 。 随 着 层 数 的 不 断 增 加 , 提取 的 特征 越 来 越 抽象 ， 


计 理 论 从 原始 数据 中 人 工 提取 特征 ， 不 足 之 处 在 于 需要 大 量 工 
程 实践 与 信号 处 理 技术 来 提取 信号 特征 证 ， 该 方式 严重 依赖 于 
人 员 的 专业 知识 。 同 时 ，QAR 数据 具有 高 维 、 海 量 的 “大 数据 ” 
特点 ， 使 得 传统 的 特征 提取 方式 难以 适用 。 

Hinton 等 人 9 提出 的 深度 学 习 理论 是 近年 来 机 器 学 习 领 
域内 的 研究 热点 ， 旨 在 研究 如 何 从 数据 中 自动 地 提取 多 层 
表示 外 。 近 年 来 ， 深 度 学 习 在 特征 提取 与 模式 识别 方面 显 
独特 的 优势 与 潜力 ， 并 逐步 应 用 于 复杂 工业 系统 的 故障 诊断 当 
中 司 。 文 献 [6] 中 提出 一 种 基于 深度 置信 网 络 (Deep Belief Nets, 
DBN) B 的 飞行 器 故障 特征 诊断 方法 ， 通 过 DBN 完成 故障 特征 
的 提取 ， 并 实验 证 明了 DBN 比 传统 的 故障 诊断 方法 具有 更 高 
的 鲁 棒 性 和 准确 性 ， 文 献 [7] 首 次 将 LSTM 由 网 络 用 于 锂电 池 剩 
余 寿 命 RUL) 预 测 当 中 ， 准 确 预测 了 一 个 周期 内 的 剩余 寿命 
线 ; 文献 [9] 将 自动 编码 器 (AutoencodeD) 用 于 磨 削 系 统 的 故障 诊 
断 当 中 ， 诊 断 准确 率 达 到 92.4%， 远 高 于 传统 BP 神经 网 络 算 


最 后 将 这 些 抽象 特征 通过 全 连接 层 汇合 ， 并 通过 softmax 或 
sigmoid 激活 函数 解决 分 类 问题 和 回归 问题 。CNN 的 特点 之 一 
在 于 可 提取 输入 数据 的 局 部 特征 ， 并 逐 层 组 合 抽象 生成 高 层 特 


征 ， 有 效 实现 故障 诊断 与 识别 。 


Input 


32 x32 F, Output 


C, 
28x28 


图 1 LeNet-5 模型 
1.2 长 短 时 记忆 网 络 (LSTM) 
LSTM 是 一 种 时 间 递 归 的 神经 网 络 ， 非 常 适合 处 理 时 间 序 
列 数据 。 相 较 与 传统 的 递归 神经 网 络 RNN), LSTM 通过 引 
入 了 记忆 单元 ， 解 决 了 RNN 在 实际 应 用 中 长 期 依赖 的 问题 。 


LSTM 由 输入 层 、 隐 含 层 和 输出 层 构成 ， 其 结构 如 图 2 所 


法 。 文 献 [10] 中 将 卷 积 神经 网 络 (CNN) [1 用 于 齿轮 箱 的 故障 识 
别 和 分 类 当中 ， 并 取得 了 最 佳 效 果 。 
上 述 研 究 表明 ， 基 于 深度 学 习 的 故障 诊断 算法 比 传统 方法 
性 能 上 更 加 优越 ,能 够 摆脱 传统 算法 前 期 特征 提取 的 复杂 工作 。 
目前 深度 学 习 在 计算 机 视觉 、 机 器 翻译 、 自 然 语言 处 理 、 自 动 
驾驶 等 领域 取得 了 巨大 的 成 功 ， 但 是 在 故障 诊断 领域 的 研究 还 
处 于 起 步 阶段 ， 随 着 深度 学 习 理 论 的 不 断 完善 ， 其 在 解决 复杂 
工业 系统 的 故障 方面 具有 很 大 的 潜力 器。 
本 文 在 将 研究 深度 学 习 理 论 的 基础 之 上 ， 提 出 一 种 双 通道 
融合 深度 学 习 模型 CNN-LSTM， 用 于 QAR 数据 特征 提取 ， 并 
以 QAR 数据 预测 的 方式 验证 所 提 特 征 的 完备 性 。 在 未 使 用 预 
测 参数 〈 俯 仰角 ) 历史 值 的 情况 下 ， 预 测 飞 机 俯仰 角 在 500 个 
点 内 的 变化 ， 结 果 表 明 ， 模 型 特征 表达 性 能 更 优 ， 单 步 预测 与 
多 步 预测 精度 均 高 于 CNN. LSTM. 


1 ”深度 学 习 理论 


深度 学 习 的 概念 起 源 于 人 工 神 经 网 络 的 研究 ， 有 多 个 隐 含 
层 的 多 层 感知 器 是 深度 学 习 模 型 的 显著 特征 外 。 相 对 于 浅 层 学 
习 算 法 ， 前 者 具有 更 好 逼近 复杂 函数 的 能 力 ， 由 于 有 具有 多 隐 层 
结构 ， 能 够 实现 数据 特征 的 逐 层 转换 ， 保 证 最 有 效 地 信息 提取 
与 特征 表达 L1213。 深 度 学 习 是 一 种 数据 驱动 的 算法 ， 无 需 建立 
系统 的 准确 物理 模型 ， 只 需要 收集 系统 运行 的 历史 数据 ， 即 可 
获得 系统 的 最 优 特征 表示 ， 从 而 完成 故障 诊断 、 故 障 分 类 、 故 
障 预 测 等 任务 。 本 文 主要 研究 CNN 与 LSTM 两 种 算法 。 
1.34. 卷 积 神经 网 络 (CNND 

CNN 是 由 LeCunt0 提 出 ,是 一 种 前 馈 神 经 网 络 。 典 型 的 卷 
职 神经 网 络 LeNet-5 模型 如 图 1 所 示 。 其 中 包括 输入 层 Cinput)、 
卷 积 层 (C)、 池 化 层 (S)、 全 连接 层 CF) 以 及 输出 层 (output)。 

CNN 的 本 质 在 于 构建 多 个 能 够 提取 数据 特征 的 滤波 器 , 通 
过 对 输入 数据 进行 逐 层 卷 积 和 池 化 操作 来 提取 数据 之 间 隐 藏 的 


Fo HP, sO 表示 输入 单元 ， AD 表示 状态 输出 单元 ，M K 
示 记 忆 单 元 ，i() 、o0O 、fQ 分 别 表示 输入 门限 、 输 出 门限 以 
及 遗忘 门限 。 


x(t), ht —1) 


x2 LSTM 结构 

图 2 可 以 看 出 ，M 的 读 、 写 和 遗忘 操作 由 三 个 门限 单元 
来 控制 。 设 输入 时 间 序 列 为 x，1 为 当前 时 刻 ， 则 各 单元 的 状 
态 可 用 如 下 公式 表示 。 


输入 单元 : 
g(t) = tanh(W,, g(t —D+W,,h(t—l)+b.,) (1) 
门 控 单元 : 
i(t) = o(W,i(t —1)+W,h(t —1) +b,) (2) 
f) 2 c(W, it - D) -W,.h(t -1) * b,) (3) 
olt) - o(W,i(t -1) - W,,h(t -1) +b,) (4) 
记忆 单元 
MD=JOMLC-D+IDS(COD (5) 
状态 输出 单元 
AD = o(r) tanh(M (1) (6) 


其 中 ，o 表示 sigmoid 激活 函数 。 
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z m, 其 过 程 可 按 如 下 公式 描述 : 
2 ” 双 通 道 融合 模型 
9(h;., C, )2 tanh(/; *W,* C, +b,) (9) 


CNN 5 LSTM 都 是 深度 学 习 的 主流 算法 , 相对 而 言 , CNN 


N exp(o(h;, C,)) 


更 适合 进行 空间 扩展 ， 提 取 数 据 的 局 部 特征 ， 并 组 合 抽象 成 高 Pop, m (10) 
层 特 征 。 而 LSTM 更 适合 进行 时 间 扩展 ， 具 有 长 期 记忆 功能 ， 
更 适合 处 理 时 间 序 列 。 在 QAR 数据 的 特征 提取 中 ， 不 仅 需要 二 T 
考虑 不 同 参数 之 间 的 空间 联系 ， 还 需要 考虑 数据 在 时 间 维 度 上 a 
的 变化 ， 因 此 本 文 将 CNN 与 LSTM WPR Attention! f 其 中 : W, 为 mxn 维 的 权 值 矩 阵 ， 包 为 偏 置 项 ， 均 由 训练 
方式 相 结合 ， 提 出 一 种 双 通道 融合 模型 (CNN-LSTMJ)， 使 模型 ”时 学 习 得 到 。c7 Æ CL 的 转 置 。 
具有 时 间 、 空 间 的 特征 表达 能 力 ， 模 型 结构 如 图 3 所 示 。 2 CNN 的 特征 向 量 与 LSTM 的 特征 向 量 融合 成 一 组 
a T S “权重 ”， 过 式 (10)Softmax 激活 函数 将 “权重 ” 归 一 化 到 0-1 
i 之 间 。 i GOOD, 3€ LSTM 不 同时 间 点 的 隐 含 层 输出 向 
Æ h 与 对 应 的 “权重 ”w 相 乘 ， 并 求 和 ， 以 此 作为 样本 最 终 的 特 
E p " 征 表达 ， 即 fae 。 其 意义 在 于 : 将 CNN 组 合 抽象 局 部 特征 的 能 
‘8028) (Bog O 力 通 过 注意 力 机 制 的 方式 来 调节 LSTM 时 间 维度 的 特征 表达 ， 
e 使 其 特征 在 某 些 区 域 加强 ， 在 某 些 区 域 减弱 ， 从 而 使 模型 具有 
! CNN 1 | — aa Dm 
ELT Il 时 间 、 空 间 的 特征 表达 能 
-- ‘oaaao 06 3 WEIT 
, uo 9-9! gg. 
egg igo g. 3.4 数据 集 构 千 
i ds. d 本 文 以 飞行 控制 系统 中 的 俯仰 通道 为 研究 对 象 ， 从 相关 参 
数 中 提取 特征 ， 来 预测 俯仰 角 的 变化 情况 。 根 据 飞 控 系 统 工作 
图 3 CNN-LSTM 模型 结构 原理 05， 从 QAR 数据 选取 22 个 相关 参数 ， 采 样 间隔 为 1 秒 ， 
其 中 ，p; 为 输入 样本 中 的 第 i 个 参数 ，7 为 样本 的 时 间 长 ”各 参数 含义 如 表 1 所 示 。 
度 ，C; 为 CNN 网 络 提取 的 第 i 个 特征 ， 太 为 LSTM 第 ;个 隐 含 表 1 相关 参数 表 
EROR H o 参数 名 称 参数 注释 单位 
样本 分 别 从 左右 两 个 通道 输入 网 络 ， 其 中 左 通道 为 CNN ALTITUDE (1013) 高 度 FT 
网 络 。 CNN 网 络 的 最 后 一 层 由 7 个 神经 元 输出 ， 得 到 1xn 维 COMPUTED AIR SPEED 计算 空 速 KT 
特征 向 量 : VERTICAL ACCEL 垂直 加 速度 G 
C, = [6.67.67] (7) FLIGHT PATH ACCELERATION 飞 航 加 速度 G 
右 通道 为 LSTM 网 络 ， 序 列 长 度 为 +，LSTM 隐 含 层 输出 ALTITUDE RATE 高 度 变化 率 FT/MIN 
维度 为 mm， 因此 得 到 nxm 维 特征 向 量 : WIND SPEED 风速 KT 
H, =[h RES hr] (8) DRIFT ANGLE 偏 流 DEG 
得 到 样本 数据 在 两 个 通道 的 特征 表达 之 后 ， 采 用 Attention BODY PITCH RATE 机 体 俯仰 速率 DEG/SEC 
机 制 得 到 融合 特征 图 ，Attention 层 结构 如 图 4 所 示 ; BODYROLLRATE 机 体 滚 转速 率 — DEG/SEC 
BODY YAW RATE 机 体 偏 航速 率 ”” DEG/SEC 
FLIGHT DIRECTOR - PITCH ”飞行 指引 -俯仰 角 DEG 
FLIGHT DIRECTOR -ROLL 飞行 指引 - 滚 转 DEG 
FLIGHT PATH ANGLE 飞行 航 迹 DEG 
GROUND SPEED 也 速 KT 
INDICATED AOA 迎 角 指示 DEG 
MACH NUMBER 马赫 数 M 
PITCH ATTITUDE ^ii DEG 
PITCH ATTITUDE RATE 俯仰 角 速 DEG/SEC 
ROLL ATTITUDE 滚 转 DEG 
图 4 Attention 层 结构 STABILIZER POS 水 平安 定 面 位置 DEGRVDT 


Ch 


inax 
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TOTAL AIR TEMPERATURE 大 气 总 温 DEGC 以 数据 集 5, 为 例 ， 数 据 输入 形式 是 一 个 三 维 的 张 量 
VERTICAL SPEED EHRE FT/MIN (?,21,21) , ? 表示 每 批 次 训 练 送 入 样本 的 数量 。 
其 中 ， 俯 仰角 (PITCH ATTITUDE) 为 预测 参数 ， 其 余数 据 在 CNN-LSTM 模型 中 , 左 (CNN) 通 道 的 数据 先 经 过 一 维 卷 
为 训练 参数 。 积 层 (Conv1D)， 含 有 32 个 1x3 的 卷 积 核 ， 激 活 函 数 为 Relu PR 
样本 构造 方式 如 图 5 所 示 。 将 归 一 化 的 数据 按照 时 间 进 程 ” 数 ， 此 时 张 量 形状 变 为 0,19,32) ; 再 经 过 一 个 窗口 为 2 的 最 大 
依次 排列 ， 组 成 二 维 数据 矩阵 形式 ， 以 滑动 窗口 蕉 取 方 式 构造 。” 池 化 层 (Maxpooling1D)， 张 量 维度 变 为 09:32 ， 然 后 经 过 含有 
训练 集 ， 其 中 预测 标签 为 N 时 刻 之 后 预测 参数 > 的 值 ， 如 图 5 16 个 1x3 卷 积 核 的 卷 积 层 ， 张 量 维度 变 为 ,7,16) ， 再 经 过 窗 
中 的 yy、》»，。 考 虑 到 本 实验 为 一 个 时 间 序 列 预 测 任 务 ， 为 保证 为 2 的 最 大 池 化 层 ， 张 量 维度 变 为 2,3,16) ; 最 后 由 Flatten 层 将 
预测 参数 在 时 间 进 程 上 的 连续 性 ， 故 选取 步 长 *=1; 同时 ， 为。 数据 “ 压 平 ”并 经 过 输出 维度 为 21 的 全 连接 层 (Densej， 此 时 
便于 CNN 做 卷 积 操作 ， 选 取 与 训练 参数 个 数 相 同 的 滑动 窗 张 量 维度 为 %2D 。 右 (LSTM) 通 道 的 数据 经 一 个 输出 维度 为 50 
大 小 ， 即 w=21 ， 故 每 个 样本 为 一 个 21x21 的 方 阵 。 同 时 ， 为 检 的 LSTM 单元 ， 并 取 其 隐 含 层 输出 ， 得 到 一 个 C.2150 的 张 量 。 
验 模型 单 步 预测 与 多 步 预测 的 性 能 ， 分 别 选取 N =15,10 并 按 上 将 两 个 通道 张 量 由 按 式 (9) 实 现 的 Attention 层 融 合 , 张 量 形状 变 
述 方式 构造 样本 得 到 数据 集 5, 、5,、 S. 为 (150) ， 得 到 数据 的 融合 特征 表达 。 再 通过 输出 维度 为 32 
相关 参数 的 全 连接 层 ， 并 施加 Dropout 层 ， 防 止 过 拟 合 ， 最 后 由 输出 维 
es 度 为 1 的 全 连 


妆 层 激活 输出 ， 激 活 函 数 为 Sigmoid 。 
LSTM 模型 与 CNN-LSTM 右 通道 类 似 ， 输 入 数据 经 由 一 


个 输出 为 50 维 的 LSTM 单元 ， 但 只 取 其 隐 含 层 最 后 的 输出 ， 


Dropout (0. 2) 


样 
时 E 输出 张 量 维度 为 (150 ， 之 后 的 处 理 方式 与 CNN-LSTM 模型 
Bus Attention 层 后 的 类 似 。CNN 模型 与 CNN-LSTM 左 通道 类 似 。 
b 为 衡量 模型 性 能 ， 参 考 相 关 文 献 49， 采 用 平均 绝对 误差 
(MAE )、 平 均 绝 对 百分比 误差 (MAPE )、 均 方 根 误差 (RMSE)、 
bd 均 方 根 对 数 误差 (RMSLE ) 作为 评价 指标 ， 计 算 公 式 如 式 
图 5 样本 构造 方法 (12)~(15) 所 示 。 
，、5; 中 训练 集 、 验 证 集 、 测 试 集 样本 划分 情 ; n 
S. S. S,rpyll 验 说 测试 集 样 本 划分 情况 如 表 MAE - Lx Y JA -F A 
2 所 示 。 n a 
2 数据 集 划 2 ijan 
TE wipe Ly AE x100% (13) 
训练 集 验证 集 测试 集 n &| A 
S, 14144 3537 500 ] € i 
RMSE = | EA - E» (14) 
S, 14141 3536 500 n a 
S, 14137 3535 500 ] « 
RMSLE — mm 1) - log(F, 4-1)? (15) 
3.2 ”实验 与 结果 n m 
为 验证 所 提 双 通道 融合 模型 的 有 效 性 ， 在 基于 TensorFlow 其 中 :4 为 预测 值 ，5 为 真实 值 。 以 上 四 种 指标 越 小 表明 
的 Keras 深度 学 习 平 台 上 实现 该 模型 。 并 与 单一 的 LSTM 与 预测 值 越 接 近 真 实 值 , 证 明 模 型 性 能 越 好 、 特征 表达 能 力 越 强 。 
CNN 模型 在 数据 集 5, 、5,、5; 上 分 别 做 对 比 实验 。 各 模型 结 上 述 三 种 模型 在 三 份 测试 集 上 的 预测 结果 如 图 7(a)-(c) 所 
构 参 数 如 图 6 所 示 。 示 。 误 差 指标 计算 如 表 3 所 示 。 
posee puce pohee e E nuce ， 比较 图 7(a)~(o) 的 结果 可 知 ; 在 数据 集 5 上 ， 由 于 是 单 步 
| 页 测 ， 预 测 时 间 间 隔 较 短 ， 三 种 模型 都 能 准确 预测 出 仿 真 
| | EY 预测 Fb 种 模型 都 能 准确 预测 出 俯仰 角 
| | XE, CNN 模型 在 第 350 个 点 之 后 开始 偏离 真实 曲线 , 但 总 体 
(2,32 | Dense(32) | | Dense(1) | pe " " " OO 
i | 趋势 与 真实 曲线 一 致 ， 在 数据 集 % 上 ， 预 测 时 间 间 隔 增加 到 5 
C aa l [Ciemi] | Desea Jb. HOS 比较， 三 种 模型 均 不 同 程度 偏离 真实 值 ， 其 中 
一 | Dense(1) | 
| | CNN-LSTM 模型 的 偏离 程度 最 小 ; 在 数据 集 % 上 , 预测 时 间 间 


[O Panen | 
E:ESUIMON 
[convin G6. 5) | 
| 
env Gz ] 


1,3,16 
1,7,16 


6 各 模型 结构 和 参数 


最 大 池 化 (2) 
[ae | 
最 大 池 化 (2) 
[Convib32, | 


(?,21,21) 


隔 扩 大 到 10 


滞后 效应 ， 在 第 450 个 点 之 后 ， 


步 , 各 模型 进一步 偏离 


LHR, 且 整 体 存在 一 个 
CNN 与 LSTM 均 存 在 仿 


实 趋 势 的 震荡 ， 只 有 CNN-LSTM 模型 与 


8t. 
与 5, 上 四 


同时 ， 表 3 中 误差 计算 结果 表明 : 
种 误差 指标 均 昌 


实 


A 


线 趋 势 保持 一 
CNN-LSTM GEHE S, 
HEF CNN T LSTM; £ES 上， 
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CNN-LSTM 与 LSTM 性 能 接近 ， 在 MAE 指标 上 两 者 持平 
MAPE 指标 上 , LSTM 要 稍 好 于 CNN-LSTM; 在 三 份 数据 集 
LSTM 均 好 于 CNN， 说 明 LSTM 比 CNN 更 适合 处 理 时 间 
数据 。 结合 各 项 评价 指标 , 在 单 步 预测 上 : CNN-LSTM 比 CNN 
误差 平均 降低 69.8%， 比 LSTM 误差 平均 降低 38.2%; 在 五 步 
预测 上 : CNN-LSTM 比 CNN 误差 平均 降低 51.0%， 比 LSTM 
误差 平均 降低 33.1%; 在 十 步 预测 上 : CNN-LSTM 比 CNN ix 
差 平均 降低 19.6%, FE LSTM ix 257] 
CNN-LSTM 单 步 预测 与 多 步 预测 误差 比 单一 CNN 5 LSTM 平 


FEF 均 降 低 1.5%; 综合 而 言 ， 


MN 


均 降低 35.396. 
0.4 T T T T T T I 
— True 
"LSTM 
CNN 
03r 


0.2 


0.1 


= = = CNN-LSTM | 


£& 
HE 


上 述 实验 结果 表明 :所 提 融 合 方式 能 够 结合 CNN 与 LSTM 
各 自 的 特点 ， 更 加 完备 的 从 QAR 数据 中 提取 特征 。 


T 


4 ”结束 语 


QAR 数据 的 有 效 分 析 与 利用 对 提高 航班 运行 效率 、 保障 飞 
了 安全 显得 尤为 重要 ， 受 限于 QAR 数据 高 维 、 海 量 的 样本 特 
生 ， 传 统 特征 提取 方式 难以 适用 ， 目 前 对 QAR 数据 的 分 析 主 
要 集中 在 统计 分 析 上 。 本 文 提 出 一 种 基于 深度 学 习 的 双 通 道 融 
合 模型 CNN-LST M， 模 型 将 CNN 5 LSTM 以 Attention 的 方 
式 结合 ， 使 得 模型 能 够 更 完备 地 提取 QAR 数据 的 特征 ， 从 而 
为 QAR 数据 提供 一 种 更 为 有 效 的 利用 方法 。 通 过 对 飞行 过 程 
中 俯仰 角 参 数 的 预测 表明 : CNN 与 LSTM 二 者 结合 起 来 的 融 
合 模型 在 特征 表达 上 比 单一 模型 更 有 效 ， 单 步 预测 与 多 步 预 测 
精度 更 高 。 同 时 ， 本 文 介绍 了 一 种 适合 工业 大 数据 的 数据 集 构 
造 方式 ， 通 过 选取 不 同 的 窗口 大 小 、 步 长 、 时 间 间 隔 以 适应 不 
同 的 实际 问题 。 本 文 为 后 续 开展 基于 QAR 数据 的 故障 诊断 等 
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(c) S. 预测 结果 
图 7 各 模型 预测 结果 对 比 

表 3 误差 对 比 结 
MAE MAPE RMSE RMSLE 
CNN 0.021 15.6% 0.026 0.023 
5, LSTM 0.009 9.096 0.012 0.011 
CNN-LSTM 0.006 6.196 0.007 0.006 
CNN 0.029 21.2% 0.035 0.031 
S, LSTM 0.021 16.5% 0.025 0.022 
CNN-LSTM 0.013 11.5% 0.017 0.015 
CNN 0.041 27.0% 0.051 0.044 
S; LSTM 0.033 22.1% 0.042 0.036 
CNN-LSTM 0.033 22.4% 0.040 0.035 


提供 了 一 种 新 的 研究 思路 。 
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